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　　摘　要：　针对卷积神经网络中卷积运算复杂度高而导致计算时间过长的问题，本文提出了一种八级流水线结构
的可配置ＣＮＮ协加速器ＦＰＧＡ实现方法．通过在卷积运算控制器中嵌入池化采样控制器的复用手段使计算模块获得
更多资源，利用ｍｉｒｒｏｒｔｒｅｅ结构来提高并行度，并采用 Ｍａｐ算法来提高计算密度，同时加快了计算速度．实验结果表
明，当精度为３２位定点数／浮点数时，该实现方法的计算性能达到２２７４ＧＯＰＳ．对比 ＭＡＰＬＥ加速器，计算密度提高
２８３３％，计算速度提高了２２４９％，对比ＭＣＡ（ＭｅｍｏｒｙＣｅｎｔｒｉｃＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ）加速器，计算密度提高了１４４７％，计算速度
提高了３３７６％，当精度为８１６位定点数时，计算性能达到５８３ＧＯＰＳ，对比ＬＢＡ（ＬａｙｅｒＢａｓｅｄＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ）计算密度提
高了８５％．
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１　引言
　　神经网络在过去的数年间，已经在很多领域获得

了出色的成果，例如视频监控、机器人视觉、数据中心的

图像搜索引擎、图像识别等［１～６］．卷积神经网络是目前
性能较好的深度学习算法之一［７］，与传统算法相比，神
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经网络算法能在敏感区域识别和图像分类等任务上能

获得更高的准确率．如今，在很多嵌入式应用中人工智
能任务的需求在不断的增长［８，９］，深度学习为智能硬

件，无人机，可穿戴设备等嵌入式应用带来了新的发展

机遇，但是在嵌入式系统中进行人工智能应用开发仍

然存在技术难点．虽然卷积神经网络通过稀疏连接、权
重共享、池化采样等技术手段来降低运算量，但是由于

复杂的应用场景以及神经网络自身结构的特点，其运

算量依然十分巨大，绝大多数嵌入式设备的处理器难

以满足性能要求．目前，很多学者对神经网络的硬件加
速方法进行了研究，这些方法采用ＦＰＧＡ平台来设计硬
件加速核［１０］，通过并行计算方式来为深度学习提供加

速服务，取得了一定效果［１１～１３］．本文在已有的并行加速
算法的基础上，提出了的八级流水线结构，该结构能够

在卷积控制器中嵌入池化采样逻辑，可以达到复用卷

积控制器和池化控制器的目的，使计算逻辑获得更多

的可用资源，同时，对浮点运算引入Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ操作
来提高局部带宽来加速计算．实验结果表明，该设计有
效的提高了计算密度，并加快了计算速度．

２　系统结构
　　系统的整体结构如图１所示，主要包括 ＣｏｒｔｅｘＡ９
处理器、ＤＤＲ主存设备、以及 ＣＮＮ协加速处理器．Ｃｏｒ
ｔｅｘＡ９处理器作为Ｍａｓｔｅｒ利用ＡＸＩ４Ｌｉｔｅ总线对ＣＮＮ协
加速器进行配置及控制，可控制 ＣＮＮ协加速器的输入
分辨率、输入通道、输出通道、卷积核的大小、功能选择

等．ＣＮＮ协加速器利用ＡＸＩ总线对 ＤＤＲ进行访问来获
取所需的特征图及其卷积滤波器参数，同时将算得的

特征图更新到ＤＤＲ中去．

协加速器的整体结构主要由三个部分组成，分别

为片上储存、流处理器单元、以及之间的互联电路．流处
理器是卷积网络的基本处理单元，片上存储可提高访

问数据的速度．互联电路完成片上存储到流处理单元
的逻辑映射关系．

ＣＮＮ的流水线结构如图２所示，由八级结构组成．
前两级结构负责将数据从 ＤＤＲ导入片上储存，并进行
维度转换；中间五级完成整个卷积运算，其中，地址生成

阶段将高维度矢量状态的数据转化为低维度数据流，

并对数据流以卷积窗口为单位进行分割；乘法器阶段

将图像信息与权重进行乘法操作；Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ阶段
在局部区域提高数据带宽；加法聚合阶段对窗口进行

聚合操作；输出级将计算结果写回ＤＤＲ中．

３　ＣＮＮ协加速器的实现方法
　　ＣＮＮ协加速器主要采用输入输出级优化、镜像树
并行加速优化、池化控制器与卷积控制器复用优化和

浮点运算优化四种优化策略设计实现．约定卷积神经
网络的参数如下，Ｔｎ表示输入通道个数，Ｔｍ表示输出
通道个数，Ｈ表示输入图像高度，Ｗ表示输入图像宽
度，Ｋ表示卷积核的大小，Ｔｒ表示输出图像高度，Ｔｃ表
示输出图像宽度．
３１　输入输出级设计：

首先，鉴于访问ＤＤＲ延迟会导致读写缓慢，可以通
过加入ｂｕｆｆｅｒ来改善这些不足．同时，若将载入数据与
计算分割为两个独立阶段，将会延长计算时间．故将输
入输出缓存设计为双 ｂｕｆｆｅｒ结构，ｂｕｆｆｅｒ分别有两种工
作状态：装载状态和计算状态，将 ｂｕｆｆｅｒ０设置为装载状
态，ｂｕｆｆｅｒ１设置为工作状态，此时ｂｕｆｆｅｒ０将数据从ＤＤＲ
读入，ｂｕｆｆｅｒ１将数据提供给流处理器进行计算．两个
ｂｕｆｆｅｒ的工作状态不断的切换，从而使装载时间和计算
时间交叠来加快计算速度，如图３所示．

３２　流处理器并行加速
ＣＮＮ的卷积运算是主要是将每个输入通道的图像

信息与权重系数按照固定的映射方式以窗口为单位进
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行乘法求和运算．算法的伪描述如图４所示．

３２１　加法树
卷积神经网络通常计算量很大，以 ＡｌｅｘＮｅｔ［１４］为

例，计算总量为１３３ＧＦＬＯＰ，因此很多加速器通常采用
加法树结构来进行计算（如图５所示）．加法树结构通
过并行输入通道和输入通道来加快计算速度，但是会

造成以下缺点．

（１）计算资源需求高
计算得一个加法树所需要的ＤＳＰ资源如下：

ＤＳＰ＝Ｔｍ（２Ｔｎ－１） （１）
分别对输出通道和输入通道求导得：

ＤＳＰ
Ｔｍ

＝２Ｔｎ－１

ＤＳＰ
Ｔｎ

＝２{ Ｔｍ
（２）

首先，计算资源有限的 ＦＰＧＡ设备无法同时满足多
输入通道的和多输出通道的计算需求．其次，当 Ｔｍ和
Ｔｎ很大的时候，ＤＳＰ随 Ｔｍ和 Ｔｎ的变化率很大，无法
对 ＤＳＰ进行精细的调节，限制了并行度的提高．

（２）带宽需求高
数据传输的时间与卷积计算时间如下：

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｔｉｍｅ＝ＴｍＴｎＫＫ＋ＴｎＷＨ
　　　　　　　　　＋ＴｍＴｒＴｃ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅ＝ＴｒＴｃＫ

{
Ｋ

（３）

分析可知一般情况下，数据传输时间要大于卷积

计算时间，这时带宽成为限制性能的主要因素，提高并

行度并不会提高计算性能．
（３）可配置性差、资源利用率不高
加法树输入端口固定，难以适应输入通道发生变

化的计算场景．当输入通道小于加法树的输入端口个
数时，ＤＳＰ的利用率将大幅度降低．

（４）采样电路需要重新设计
池化采样需要对各路输入分别进行采样，加法树

则是对多路输入进行聚合，使控制器难以复用．
３２２　镜像树并行计算

流处理器分阶段进行卷积运算，地址生成器阶段

将高维度的图像信息和权重信息按照卷积运算的映射

方式进行降维流化；乘法器阶段将图像信息和权重信

息进行相乘；加法阶段以流的基本单位进行聚合操作．

镜像树的结构如图６所示．镜像树结构主要通过输
入图像分割因子 Ｆａｃｔｏｒ和输出通道两个参数来提高乘
法加法并行度．

首先，图像分割因子Ｆａｃｔｏｒ是基于卷积神经网络权
重共享的特点，这意味着同一帧图像的不同部分将共

享相同的权重参数，进而可以对图像按照一定的分割

因子进行分割提高并行度．通过量化分析可知镜像树
结构对ＤＳＰ的资源消耗关系大致如下：

ＤＳＰ＝２ＴｍＦａｃｔｏｒ （４）
分别对输出通道和输入通道求导得：

ＤＳＰ
Ｔｍ

＝２Ｆａｃｔｏｒ

ＤＳＰ
Ｔｎ

{ ＝０
（５）

镜像树结构ＤＳＰ随Ｔｎ的变化率为０，随Ｔｍ的变化
率为２Ｆａｃｔｏｒ，变化率小意味着可以对 ＤＳＰ进 行精细
的调节，相比加法树可以进一步提高并行度．
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其次，镜像树结构的计算数据传输的时间与卷积

计算时间如下：

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｔｉｍｅ＝ＴｍＫＫ＋ＷＨ＋ＴｍＴｒＴｃ
　　　　　　　　≈１／ＴｎＯｌｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｔｉｍｅ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅ＝１／Ｆａｃｔｏｒ（ＴｒＴｃＫＫ
　　　　　　　　≈１／Ｆａｃｔｏｒ










Ｏｌｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅ

（６）
　　分析可知，镜像树结构的数据传输时间大约为加
法树结构的 １／Ｔｎ，卷积计算时间为加法树结构的 １／
Ｆａｃｔｏｒ，通常 Ｔｎ远大于 Ｆａｃｔｏｒ，这意味着数据传输时间
将不再大于卷积计算时间，带宽不再成为提高性能的

瓶颈．
最后，由于镜像树结构并不在输入通道这个维度

上提高并行度，流处理器将不再对输入通道参数敏感，

这样即使输入通道变化时，所有的 ＤＳＰ都在进行有效
计算，从而使计算效能接近性能峰值．
３２３　嵌入池化处理

池化采样和卷积操作基本一致，区别在于池化运

算没有乘法阶段．为了达到复用的目的，首先要解决这
一运算过程中的异构性．

对池化操作引入乘法运算，不会造成计算结果错

误．如图７所示，对于最大值池化操作，可以描述为对一
个２×２的窗口进行最大值采样，也可以描述为将２×２
的窗口与权重系数为１的核进行乘法运算后进行最大
值采样．因此，与权重的乘法操作使卷积运算和池化采
样具有了同构性，卷积运算和池化运算可以复用相同

的控制电路．为了保证采样的正确性，池化采样在乘法
阶段需要载入不同权重系数，对于最大值和最小值采

样权重系数应设为１，对于平均值采样权重系数应设为
采样窗口大小的倒数．

其次，镜像树结构使得不同通道的输入图像被串

行，不利于提高采样速度，对此采用图像空间和权重空

间对调技术，通过将图像载入权重空间，将串行的图像

并行化．通过分析图４所示的伪代码可知．未优化前ｉｍ
ａｇｅ窗口和ｗｅｉｇｈｔ窗口通过同一个控制器生成，主要区

别在于 ｉｍａｇｅ空间进行 ＶＳｔｅｐ寄存器（对应图 ４变量
ｒｏｗ），ＨＳｔｅｐ寄存器（对应图４变量 ｃｏｌ），和 Ｔｎ寄存器
（对应图４变量ｉｎ）偏置操作，在 ｗｅｉｇｈｔ空间只进行 Ｔｎ
寄存器偏置操作，此时，图像信息被串行在 ｓｈａｒｅｍｅｍｏ
ｒｙ空间，视角如图８所示．

由于输出通道（对应图４变量ｏｕｔ和变量Ｔｍ）已经
被分离，使得 ｉｍａｇｅ和 ｗｅｉｇｈｔ具有了对称特性，故对权
重空间的地址生成同样引入 ＶＳｔｅｐ和 ＨＳｔｅｐ两个控制
寄存器，在卷积运算时，将其值设为 ０，对于控制器而
言，ｉｍａｇｅ空间和ｗｅｉｇｈｔ空间的地位完全相等，图像和权
重的操作可以互换．故对于池化操作，将Ｔｎ寄存器进行
置１操作，ｉｍａｇｅ空间的 ＶＳｔｅｐ寄存器和 ＨＳｔｅｐ寄存器
进行置０操作，ｗｅｉｇｈｔ空间的 ＶＳｔｅｐ寄存器和 ＨＳｔｅｐ寄
存器进行偏置操作．Ｉｍａｇｅ空间载入权重系数，Ｗｅｉｇｈｔ
空间载入图像信息，此时，池化采样被各个通道的流处

理器并行运算，加快了运行速度．视角如图９所示．

３３　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ浮点数运算优化
对于浮点数运算而言，其计算无法在一个时钟周

期里完成，因此聚合操作时每一步操作都要依赖于前

一步的计算结果，使之难以进行流水线处理．对此，采用
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ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术来进行加速．通过在Ｍａｐ层进行分配，
对数据进行 ｓｈｕｆｆｌｅ操作，在有依赖的操作之间插入无
依赖操作，使计算更为紧密，从而充分利用了加法器，有

效的防止了流水线阻塞．例如，如图１０所示，ｏｐ２不依
赖于ｏｐ１，ｏｐ３不依赖于ｏｐ２，故可在ｏｐ１和 ｏｐ４之间，插

入ｏｐ２聚合 ｗｉｎｄｏｗ２，插入 ｏｐ３聚合 ｗｉｎｄｏｗ３，观察可知
在进行ｏｐ４时，其依赖的 ｏｐ１的结果已经被计算出来，
从而提高计算密度，加快了计算速度．Ｒｅｄｕｃｅ操作则是
Ｍａｐ操作的逆过程，负责对计算结果进行收集，并恢复
数据的维度．

４　实验结果与分析
　　本文采用流处理器并行加速的基本设计思想，以
Ｘｉｌｉｎｘ公司生产的ＺＣ７０６开发板为设计平台，最终完成
了平台的设计与搭建．经过综合后，资源消耗情况如表
１～２所示．

表１　加法树资源消耗［１５］

输入通道：７ 输出通道：６４

资源 已使用 资源 已使用

ＤＳＰ ２２４０ ２８００ ８０％

ＢＲＡＭ １０２４ ２０６０ ５０％

ＬＵＴ １８６２５１ ３０３６００ ６１３％

ＦＦ ２０５７０４ ６０７２００ ３３８７％

　　通过数据对比可知，在输出通道相同的情况下，采
用流处理器设计后，ＤＳＰ的数量降为加法树的２６％，ＦＦ
降为加法树的４０％，ＬＵＴ降为加法树的７７％，ＢＲＡＭ基
本持平．

表２　流处理器资源消耗

输入通道：１～２５６ 输出通道：６４

资源 已使用 可利用 占用率

ＤＳＰ ５９６ ９００ ６６％

ＢＲＡＭ １０３４ １０９０ ９４％

ＬＵＴ １４５２５７ ２１８６００ ６６％

ＦＦ ８３９４８ ４３７２００ １９％

　　由于加法树的输入通道是完全固定不变的，使得
在输入通道小于７的计算情况下，须对空闲通道进行
补０操作，大大降低了资源的使用效率，在输入通道为
１时为最差情况，此时参与有效计算的 ＤＳＰ只有 ３２０
个，利用率只有１４２８％，而流处理器可以将输入通道
调节为１，ＤＳＰ的使用率为１００％．所以流处理器在资源
利用率方面以及可配置性方面的表现远远要好于加

法树．
流处理器的加速效果如表３所示．分析可知该设

计的资源利用率和计算密度获得了显著提高，对比
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ＭＡＰＬＥ加速器和 ＭＣＡ加速器，计算密度提高了
１４４７％到 ２８３３％，计算速度提高 了 ３３７６％ 到
２２４９％，对比ＬＢＡ［１６］加速器，计算密度提高了８５％．

表３　ＦＰＧＡ平台对比

ＰＡＣＴ［１１］ＩＳＣＡ［１２］ＩＣＣＤ［１３］ＦＰＧＡ［１６］ 本文方法

设备 ＳＸ２４０Ｔ ＳＸ２４０ＴＶＬＸ２４０ＴＶＣ７０９ Ｚｃ７０６

容量
１０５６
ＤＳＰ

１０５６
ＤＳＰ

７６８
ＤＳＰ

３６００
ＤＳＰ

９００ＤＳＰ

频率 １２５ＭＨｚ２００ＭＨｚ１５０ＭＨｚ１１０ＭＨｚ１５０ＭＨｚ１００ＭＨｚ

精度
１６
Ｆｉｘｅｄ

４８
Ｆｉｘｅｄ

Ｆｉｘｅｄ
８－１６
Ｆｉｘｅｄ

３２
Ｆｌｏａｔ

８－１６
Ｆｉｘｅｄ

运算量
０５３
ＧＭＡＣ

０２６
ＭＡＣ

２７４
ＧＭＡＣ

０７８
ＧＯＰ

１３３
ＧＯＰ

１７４
ＧＯＰ

性能
７
ＧＯＰＳ

１６
ＧＯＰＳ

１７
ＧＯＰＳ

２１３７０
ＧＯＰＳ

２２７４
ＧＯＰＳ

５８３
ＧＯＰＳ

ＧＯＰＳ／ＤＳＰ
０６６
Ｅ－２

１５２
Ｅ－２

２２１
Ｅ－２

５９
Ｅ－２

２５３
Ｅ－２

６４
Ｅ－２

表４　不同平台比较

平台 ＣＰＵ［１６］ ＧＰＵ［１６］ ＳｏＣ［１６］ 本文

型号
Ｉｎｔｅｌ
７７００Ｋ

Ｎｖｉｄｉａ
ＧＴＸ９８０Ｔｉ

Ｓｎａｐｄｒａｇｏｎ
８２１

Ｘｉｌｉｎｘ
ＺＣ７０６

性能

（ＧＯＰＳ）
１５４ ３６５１１ ４４ ５８３

　　将流处理器分别与不同平台的处理器进行对比，
结果如表４所示．流处理器的计算速度远远快于 ＣＰＵ
设备，是 Ｉｎｔｅｌ７７００Ｋ计算速度的３７８倍，是 Ｑｕａｌｃｏｍｍ
Ｓｎａｐｄｒａｇｏｎ８２１计算速度的１３３倍．由于 ＧＰＵ的核心
时钟大约在１２ＧＨｚ～１４ＧＨｚ之间，ＦＰＧＡ的核心频率
只有 １００ＭＨｚ，且 ＧＰＵ并行处理器的个数要远大于
ＺＣ７０６开发板可部署的流处理器个数，故相比于 ＧＰＵ，
计算速度为其的１６％，但是在同频下，本文流处理器的
计算效率更高．综上所述，流处理器设计可以在嵌入式
ＣＰＵ计算能力不足的情况下，能够给嵌入式设备提供
卷积运算能力．

５　结论
　　本文从提高资源利用率和提高计算速度的角度出
发，通过合理的设计，提出了一种基于八级流水线结构

的可配置ＣＮＮ协加速器实现方法，通过复用控制器以
及提高局部带宽的方式，有效的提高资源利用率，并加

快了计算速度．其计算速度是 Ｉｎｔｅｌ７７００ＫＣＰＵ计算速
度的３７８倍，ＳｏＣ计算速度的１３３倍．对比 ＭＡＰＬＥ加
速器和 ＭＣＡ加速器，计算密度提高了 １４４７％到

２８３３％，计算速度提高了 ３３７６％到 ２２４９％，对比
ＬＢＡ加速器，计算密度提高了８５％．使得在嵌入式设
备上进行ＣＮＮ加速成为可能．
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